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摘    要：随着信息战和算法战等新型作战样式的兴起，战场数据分析中的目标实体识别任务对决策起着重要作

用。战场态势数据作为最典型的战场数据之一，包含了许多紧密交互的动态实体数据。但此类数据因敌方干

扰或伪装常常含有较强的噪声，与一般时序关系数据相比，对目标实体方法的鲁棒性要求更高。本文基于图神

经网络提出了一种表示和处理这类态势数据、识别敌方作战实体的新方法。首先，使用动态时间规整算法基于

作战实体轨迹建立了作战实体之间的新型图结构数据模型，进而根据作战实体的节点属性信息提出了一种鲁

棒的图神经网络方法，并将其应用于雷达识别范围之外的作战实体类型辨识。在兵棋推演平台获得的仿真数

据集上的测试结果表明，本文方法由于充分利用了实体数据的时序特征以及关联的属性信息，与依赖单个时刻

关系构建出的图神经网络方法以及多层感知机等方法相比，在识别精度、鲁棒性等方面优势明显，一定程度上

扩大了作战实体识别的半径。
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Abstract: With the rise of new combat styles, such as information and algorithmic warfare, target entity recognition in
battlefield data analysis plays an important role in decision making. Battlefield situation data are typical battlefield data
containing many dynamic entities with close interactions. However, such data often contain strong noise due to hostile
interference or concealment; hence, they require higher robustness than general time-series data. This paper proposes a
new method based on graph neural networks to represent and process the unstructured data and mine the category in-
formation of hostile combat entities. First, the dynamic time warping algorithm was used to establish a new graph struc-
ture between combat entities based on their trajectory. Then, a robust graph neural network method was proposed and
applied for the type identification of combat entities beyond the radar identification range according to the node attrib-
ute information of combat entities. Test results on the simulation data set obtained from the military simulation platform
reveal  that  the  proposed  method  maximizes  the  temporal  characteristics  of  the  entity  data  and  associated  attribute  in-
formation of each node. Compared with the graph neural network and multilayer perceptron methods that rely on single-
time relation, the proposed method has advantages in identification accuracy and robustness, expanding the radius of op-
erational entity identification to a certain extent.
Keywords: battlefield data; entity recognition; identification range; dynamic time warping; data mining; graph neural
network; robustness; graph convolutional network
 

随着信息战、算法战等新型作战样式的出

现，人们意识到取得作战胜利的关键之一在于获

取信息优势并做出准确合理决策。指挥人员通过
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对战场数据进行准确实时地分析，可以辅助处理

包括预警侦察、实体识别、跟踪监视、指挥决策、

效果评估等问题。其中，实体识别 [1] 作为确定敌

方身份、属性、型号的关键步骤，成为了后续跟踪

监视和战术决策的基础。

实体识别问题离不开对预警侦察阶段的数据

分析。目前，预警侦察主要手段包括雷达探测 [2]、

辐射源侦测[3]、航天侦察、水声对抗侦察等技术手

段。技术人员通过对各种手段获取的目标特征数

据分析比对来识别实体目标。相比航天侦察、水

声对抗侦察等应用场景有限的技术手段，雷达目

标识别技术 [4 -5 ] 在战场环境中具有更广泛的应

用。该技术通过探测回波提取目标高度、速度、

P 显轮廓、分辨率起伏等特征进行目标类型的识

别，或根据目标的 ISAR 成像信息获取其几何特

征和形状特性开展目标识别 [6-7]。但由于雷达信

号强度与目标距离相关，远距离的目标识别率较

低，目前通常借助深度学习 [8] 手段对获取的特征

进行分析来提高这些目标的识别率。但是，仅仅

通过分析单目标特征识别目标的范围相比能够发

现目标的范围要小很多。

而实际作战场景中，雷达探测设备实时获取

的战场态势数据，包含了大量紧密交互的动态实

体数据，如坦克、轰炸机、导弹等。它们的共同特

点是空间位置和属性信息通常都随着战场态势的

变化而变化，如飞机、导弹在飞行过程中空间位

置、速度方向的改变。在指挥信息系统的控制

下，这些作战实体构成的节点间存在着紧密的联

系，充分利用作战实体间的联系将有助于扩大雷

达识别范围。

作战实体数据的交互关系一般可以用图数

据来表示。图数据是一类广泛存在于各领域的

非结构化的数据，譬如社交网络 [9]、交通预测 [10]、

生物分子 [11-12] 网络等。针对图数据的处理，目前

已经有了许多图机器学习算法，特别是近些年

兴起的图神经网络，包括图卷积神经网络 [13-14]

（graph convolutioanl networks, GCNs）、图注意力

神经网络 [15]（graph attention networks, GATs）等。

这些方法可以有效地处理这类图数据并取得很

好的表现。

但是将图神经网络直接运用到战场态势数据

面临特殊的挑战。首先，运用图上的神经网络方

法的前提是需要通过已有的信息构建出反映敌方

作战实体连接的图模型，而雷达等侦查系统探测

到的敌方数据大多是各个作战实体独立的状态属

性信息，作战实体之间的连接关系并不能够直接

获取到；其次，由于电磁干扰等手段的存在，构建

的作战实体关系图模型存在一定的误差，用于处

理战场数据的图神经网络的模型必须具有很强的

鲁棒性，而当前常见的图神经网络抗干扰能力不

强，面对带噪声的图数据时效果不佳，难以直接

应用。

因此，本文提出了一类用于预测战场作战实

体的类型的图神经网络模型，主要包括基于战场

态势数据的图模型构建以及鲁棒图神经网络的应

用预测 2 个方面。基于战场态势数据的图模型构

建为在该类场景中运用各种图网络分析方法奠定

了基础；搭建的鲁棒图神经网络，可运用到战场

环境的态势数据中，提前探知并识别作战实体类

型，从而提高了目标识别的范围，更有助于指挥

员实时决策。就我们所知，本论文是首次通过轨

迹相似度关系从战场态势数据中抽取出了图模

型，同时是首次将图鲁棒神经网络用于战场态势

数据的分析。 

1   作战实体关系图抽取

t0, t1, · · · , tm Ki

{K0,K1, · · · ,Km} ti

Ki

以兵棋仿真系统中雷达探测设备获取的战场

态势数据为例，其包括一段时间内多个观测时刻

{ }的敌方各个作战实体的状态数据 ，

即 。某一时刻 捕获到的态势数据

，其结构表示如表 1 所示。
 

  
ti Ki表 1    某时刻 获取到的战场态势数据

Ki tiTable 1    Situation data of battlefield  in 
 

i编号 Li位置 速度/(m/s) 航向/(°) 类型

1 (−3 151，−12 556，100) 166 187 歼击机

2 (−4 751，−2 816，743) 187 216 歼击机

3 (3 869，−2 111，673) 193 189 未知

4 (−3 151，−5 367，118) 80 156 未知

5 (4 651，−3 576，23) 68 142 轰炸机

… … … … …
 
 

ti如表 1 所示， 时刻可获取的态势数据，包括

发现范围内敌方实体的位置、速度、航向信息以

及识别范围内实体的类型信息。由于发现范围

内、识别范围之外的实体类型通常不能直接获

取，这将一定程度限制了决策。如果能借助数据

分析的手段挖掘实体间的紧密关系，并通过已经

识别的实体类型较为准确地预测出未知作战实体

类型将有助于扩大目标识别半径，辅助决策。

由图 1 中离散的目标点构建出作战实体间的

连接关系，常用方法是依据当前时刻作战实体的

第 6 期 周贤琛，等：战场目标实体类型识别的鲁棒图神经网络方法 ·1157·

 



距离或属性构建，但这样的图模型构造简单，但

是忽略了作战实体的大量历史数据信息，构建的

图模型可能存在很大误差。另外，由于飞机航向

速度等信息随时间变化扰动较大，仅仅根据当前

时刻实体的属性来构建连接关系则会产生较大的

误差。而一般而言，同一类型的作战实体倾向于

执行同一任务。例如轰炸机群往往会对特定目标

点执行轰炸任务，歼击机群会执行护航歼敌等任

务。因此，与一般构造图关系方法不同，本文借

助敌方作战实体轨迹的相关性来构建出敌方作战

关系网络。
 

 

雷达

识别范围

发现范围

发现并识别实体
发现但未识别实体
未发现未识别实体

 
图 1    红方雷达探测到态势信息

Fig. 1    Battlefield situation information of red flag
 
 

N

{t0, t1, · · · , tm}
n

Li R(n)

如何衡量两个作战实体位置轨迹的相关性

成为了衡量作战实体连接程度的关键因素。假

设某一时间段内，总共侦查到 个敌方作战实

体。在 内，每一个实体在其中的某段

时间内被探测到，记第 个实体的观测到的位置

序列 构成的轨迹为 。由于不同实体进入探

测范围内时间不一致，不同实体的轨迹长度是不

完全一致的。

R(n)

x、y、z

d(x,y) = 0

本文根据 计算敌方各个作战实体之间轨

迹的相似度，采用动态时间规整 (dynamic time
warping， DTW)[16-17] 算法，来计算不同实体间轨迹

的相关度。该算法早期被用于判别两段语音相似

度，其优势在于可以对时间序列的延展或压缩具

有一定的适应能力。DTW 方法同样可以应用到

战场作战实体轨迹的相似度衡量。在战场环境

中，同一类型的实体可能存在起飞先后顺序、执

行任务次序、飞行速度等差别，但其不同长度的

轨迹只与其执行任务紧密相关。以先后出发，相

同路径的 3 个作战实体 的轨迹序列为例。

这三者的实际轨迹在空间上是一致的，只是在时

间上存在先后差异，动态规整算法计算出距离

, 从而可以消除时延，识别出它们之间很

高的相似度。由此，DTW 距离可以很好的表示作

战实体的轨迹序列相似度。

R(n)

[0,1]

α α

G = (V,E,X) α

V

E

X

综上，任意两个节点之间的 DTW 距离均可

以根据轨迹 计算出，再通过 Min-Max 归一化

方法，将节点之间的距离调整到 之内，通过设

置合理的阈值 ，连接 DTW 距离小于 的边节点，

则可构建出相应的图 。 一般可选取

为型号类别数的倒数，可使得生成的边数目接近

真实情况。各个作战实体构成节点集 ，DTW 算

法构建的边形成了边集合 ,当前时刻作战实体的

速度、航向等属性构成了图上节点的属性 。算

法 1 描述了图模型建立的过程。

算法 1　 DTW 图模型抽取算法

{K0,K1, · · · ,Km}输入　态势数据

α参数　调节连接边数量的阈值

G = (V,E,X)输出　图数据结构

R(n) n = 1,2, · · · ,N X

1) 从态势数据中提取当前时刻所有节点的轨

迹时间序列 , 以及特征矩阵 ；

d(i, j) i, j = 1,2, · · · ,N
K

2 )  借助 D T W 算法，计算所有节点间的

DTW 距离 , ，记 DTW 距离构成

集合为 ；

3) 对所有节点 DTW 距离进行 Min-Max 归一化

d (i, j) =
d (i, j)−minK
maxK −minK

α

E(i, j) =∆d(4, j)<a G = (V,E,X)

4) 连接节点归一化距离小于 的节点，即令

，输出图 。

G

根据算法 1，从战场中的时序态势数据提取

出节点之间的连接关系，并构建图模型 ,可用于

下一步的图神经网络算法。 

2   基于鲁棒 GCN 的实体识别算法

G

G = (V,E,X) V = {v1,v2, · · · ,vN}
N E

X =
[

x1 x2 · · · xN

]T
∈ RN×d N

A ∈ RN×N

F
Vtrain =

{
v1,v2, · · · ,vp

}
Ytrand =

{
Y1,Y2, · · · ,Yp

}
Yi ∈ RF

Vtest

在提取了图模型 之后，态势数据中的实体

型号识别问题转化成了图上的节点分类问题。给

定图结构数据 ，其中 表

示 个节点（实体）, 表示边构成的集合（提取的

连接关系）， 表示 个

节点属性（实体属性）构成的矩阵， 表示

图的邻接矩阵。 设共有标签（型号种类） 种，给

定部分有标签的节点 ，其对应

的标签为 ，一般采用 one-hot
表示 。我们的目标是预测出其余未知的节

点 的标签。 

2.1    图卷积神经网络

由于一般的深度学习框架对图结构数据表示

能力有限，人们将深度学习拓展到了图数据上，

提出了图神经网络[18-19]。图神经网络模型可以很

好地处理包括节点分类、链路预测等图上的机器
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学习任务，其模型通常由两类函数复合而成，包

括：领域聚合（combination）函数以及输出 (readout)
函数。领域聚合函数通过聚合其领域节点的特征

来更新每一个对应节点的表示；而输出函数通过

进一步处理图上各节点表示来获得整幅图的节点

表示。这两个步骤可以用 GraphSage[20] 框架概

括。GCNs[13]、GATs[15] 都是这类的结构。其中

Kipf 提出的 GCN 定义了图谱域上的卷积算子，在

图上的各项任务，特别是节点分类任务表现良好。

f : RN×d0 → RN×F L

Xl

GCN 模型定义了函数 ，借助

层的神经网络来更新各个节点特征。  每层之间

的特征矩阵 更新规则如下：

Xl = σ
(
D̃−

1
2 ÃD̄−

1
2 Xl−1θl−1

)
, l = 1,2, · · · ,L

X0 ∈ RN×d0

X θl ∈ RN×dt

dL = F σ Ã = A+ I I
D̃ Ã D̃ii =

Σ j Ãi j θ =
∪L

i=1

{
θl}

其中： 表示初始输入的特征矩阵，一般选

取为节点属性矩阵 ； 是需要学习的参

数； ； 是激活函数； ， 表示单位矩

阵 ； 对 角 阵 为 的 度 矩 阵 ， 其 对 角 元 素

。令 表示所有待训练参数，那么对

于节点分类的问题。GCN 通过极小化已知标签

的节点上的损失函数：

min
θ
LGCN

(
θ, A,X0,Ytrain

)
=
∑
υi∈Vtrain

ℓ
(

fθ
(
X0, A

)
i
,Yi

)
fθ fθ

(
X0, A

)
i ∈ RF

i

来更新参数学习映射 ，这里 表示输

出矩阵的第 行。一般采用已知标签上的交叉熵

作为损失函数，即

LGCN = −
∑
υ∈Vtrain

F∑
j=1

Yi j ln fθ
(
X0, A

)
i j

Yl ∈ RF θ∗=argminLGGN

υi ∈ Vtext fθ(X, A)i υi

其中 是标签的 one-hot 表示。当

时，对 ， 即为在未知节点 上的预测

标签概率。 

2.2    鲁棒图卷积神经网络

由于本文构建的图模型源自侦查数据的轨迹

信息，一方面，仅仅依靠实体轨迹信息而忽略实

体属性信息易产生构建图的偏差；另一方面当存

在敌方干扰或者欺骗时，轨迹测量数据将不可避

免地存在误差，进而导致目标类型的误判。同时

文献 [21-22] 指出，图数据在受到噪声干扰时，GCN
准确率会明显下降。因此借助实体属性修正所构

建的图结构，提高 GCN 的鲁棒性对于作战节点类

型的正确识别是十分必要的。

为了提高 GCN 的鲁棒性，文献 [23] 借助真实

世界中网络的低秩性和稀疏性的先验性假设对图

结构进行了修正，构建了基于图预处理技术的图

鲁棒神经网络模型。但是对于作战实体网络，低

秩性和稀疏性假设并不适用。因此，我们需要找

到更加适合军事数据的先验信息来修正图结构，

提高模型鲁棒性。注意到，属性相似的节点更有

可能具有紧密的关系。例如飞行速度和方向接近

的作战实体性能更加接近，更可能执行同一任

务，因此这些节点更可能为同一类型的实体。所

以节点属性信息可以用来对图结构进行修正，使

得属性相近的节点具有更大的相似度。

A
θ

因此，本文提出鲁棒图卷积神经网络（robust
GCN, RoGCN），通过对节点属性添加光滑性假

设，使得模型同时更新优化图结构 和 GCN 参数

，即极小化以下目标函数：

min
θ, Ā∈Ā
L1 = ∥A− Ā∥2+ λ

2

N∑
i, j=1

Āi j
(
xi− x j

)2
+

βLGCN

(
θ, Ā,X0,Ytrain

)
= ∥A− Ā∥2+λ tr

(
XT L̄X

)
+

βLGCN

(
θ, Ā,X0,Ytrain

)
(1)

tr
(
XT L̄X

)
LGCN

(
θ, Ā,X0,Ytrain

)
λ β

L̄ = D̄− Ā D̄ii = Σ j Āt f D̄ Ā
Ā

tr
(
XT L̄X

)
LGCN

(
θ, Ā,X0,Ytrain

)
X

X0

X0 = I

θ

式中： 表示整个图上各节点属性差异带

来的损失， 构建了标签带来的

损失， ， 是超参数用于平衡这两项的权重。而

，  为度矩阵 的对角元素， 表

示邻接矩阵的定义域，即 中元素限制在 0~1 之

间。通过添加 损失使得节点速度航向相

近的节点连接更多，而 使得图

连接关系尽可能满足标签损失最小 [ 2 3 - 2 4 ]。与

GCN 采用速度与航向矩阵 作为初始特征矩阵

相比，这里 RoGCN 模型选取初始的特征矩阵

，这使得初始维数更大且避免了速度与航向

中的噪声对 GCN 传播函数的干扰。优化目标

(1) 将图结构也作为训练的一部分，可以在训练过

程中不断更新结构，起到对抗干扰和噪声的作

用。优化目标 (1) 的求解可以分为两部分，分别

是图结构的修正和参数 的更新。

1）图结构的修正

θ首先固定参数 ，借助投影梯度下降方法，求

解以下问题：

minL1
A∈Ā

= ∥A− Ā∥2+λ tr
(
XT L̄X

)
+

βLGCN

(
θ, Ā,X0,Ytrain

)
更新步骤为

Ā← Ā−η1∇Ā

(
∥A− Ā∥2+λ tr

(
XT L̄X

)
+

βLGCN

(
θ, Ā,X0,Ytrain

))
Ā← PA(Ā),

∇Ā Ā其中 表示将梯度下降后的 所有元素投影至
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Ā

0~1 之间。这一步骤通过更新图结构矩阵获得修

正后的图结构 。

2）迭代求解新的模型

Ā

通过上述方法修正了图结构之后，固定结构

, 图标签损失极小化模型如下：

min
θ
LGCN

(
θ, Ā,X0,Ytrain

)
=
∑
υi∈Vtrain

ℓ
(

fθ
(
X0, Ā

)
i
,Yi

)
,

θ← θ−η2∇θLGCN(
θ, Ā,X0,Ytrain

)通过梯度下降方法优化参数：

X0 = I A Ā
θ T1

Ā
T2

整体过程为：首先选取合适的初始特征矩阵

，并用 初始化参数 ，随机初始化 GCN 的

参数 ，选取总的迭代次数 ，通过投影梯度法，对

结构 进行一次修正 ,再借助梯度下降法，迭代

次优化神经网络参数。 

3   实验及结果分析
 

3.1    实验场景设置

本文的实验采用指控学会组织的兵棋推演大

赛的数据，该推演场景为：A、B 两岛主权存在争

议，目前为红方占有，蓝方一直企图收回被占岛

屿。双方围绕主权争夺日益激烈，蓝方组织大量

空中力量对红方进行攻击，红方强化海域军事力

量，进行防御。

兵力设置：蓝方兵力共 47 个作战单位，完成

侦查、预警、干扰、制空、突击等任务，包括轰炸

机 18 架和歼击机 24 架。

目标识别任务：在实际推演场景具有目标探

测的作战单位（预警机、地面雷达、驱逐舰、地面

防空）具有目标发现距离和识别距离。在推演的

进行过程中，红方发现范围内存在未识别的敌方

飞机，且数量随推演时间变化。红方希望可以推

断出未识别的敌方飞机类型，判断出是轰炸机还

是歼击机。

实验数据及实验配置：每一次仿真实验持续

时间约为 4 000 s，探测设备每隔 20 s 左右收集一

次数据。因此，所有作战单元轨迹序列最长包含

200 个元素左右，某一时刻探测到的作战单元的

数量最大为 42 左右。由于该军事应用场景的节

点规模很小，计算复杂度小，所有模型均在个人

笔记本运行，CPU 配置为 Intel(R)Core(TM)I7-
10710u。 

3.2    模型参数设置

目前关于鲁棒图神经网络在兵棋推演的实

体识别问题上的模型还很少。而基于低秩性以及

稀疏性假设的模型 [23] 不符合我们对该军事网络

的一般假设。因此，为了比较本文构建图模型的

有效性，以及鲁棒图神经网络模型的效果，我们

选择两类经典的深度学习以及图神经网络方法，

分别比较了基于多层感知机（multilayer perceptron,
M L P ） [ 2 5 ] 的 分 类 器 、 基 于 欧 氏 距 离 建 立 的

GCN[13]、RoGCN 以及基于 DTW 算法建立的 GCN、

RoGCN 共 5 类算法。我们分别用 MLP、GCN-Dist、
RoGCN-Dist、  GCN-DTW、  RoGCN-DTW 算法

表示。

MLP：多层感知机，通过多层的线性映射对输

入特征进行变换，可以用于处理经典的各类监督

问题。

GCN：经典的图卷积神经网络方法，通过定义

谱域上的卷积实现了图上的卷积网络，可以用来

解决图上的节点分类问题。

RoGCN：本文提出的优化算法，具有更强的

鲁棒性。

本文模型和对比模型的实验参数设置如下：

在 MLP 模型中，我们构造了输入为位置（3 维

向量）、速度、航向构成的 5 维输入，隐藏层维数

为 16，输出层维数为 2 的多层感知机模型。

X0 = X

X0 = I ∈ RN×N T1 = 200

T2 = 2 η1 η2 β = 1,

λ = 1

对于 GCN 模型，选取的初始特征矩阵 ，

为节点速度、航向构成的矩阵，其余参数按照文

献 [13] 中设置；对于 RoGCN 模型， 选取初始特征矩

阵 。 选 取 内 外 训 练 步 数 、

，内外训练率 和 均为 0.01，权重参数

用于平衡各项损失函数。其余参数同 GCN
一致。

α = 0.5

对于基于欧氏距离 (Dist) 的模型，选取构造

边的阈值为 40 km；对于基于 DTW 相似度的模

型，选取阈值 。以上参数均是根据验证集

上实验选取的阈值。 

3.3    实验 1：基于 DTW 构造的图数据

t0 = 3 690

G

选取某时刻  s，图 2 和图 3 分别给出

了基于 DTW 及 Dist 得到的图 。如图 2 和图 3
构造的作战实体网络中，红色节点代表识别出的

轰炸机，紫色节点代表未识别出的轰炸机；蓝色

节点代表识别出的歼击机，绿色节点代表未识别

出的歼击机。可以看出，基于 Dist 构造的图，只

有当节点的欧氏距离较小时，才存在边相连；而

基于 DTW 构造的图，即使两个相同类型的作战

实体当前时刻相距很远，但仍可能存在边相连。

由此可见，基于 DTW 构建的图更加符合型号相

同的节点连接更加紧密的要求。
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图 2    基于 DTW 构造的图

Fig. 2    The graph based on DTW
  
 

 

 
图 3    基于欧氏距离构造的图
Fig. 3    The graph based on Dist

  

3.4    实验 2：模型鲁棒性测试

在实际战场数据中，敌方可能存在电子干扰，

这使得雷达获取的态势数据存在一定噪声。因

此，比较不同模型的抗干扰能力是重要的。为了

对比 RoGCN 与 GCN 在噪声干扰下的识别准确

率，对当前时刻获取到的所有历史态势数据添加

一定的高斯分布噪声干扰，噪声模型为

Lk = Lk + ϵ, ϵ ∼ N
(
0,1 000σ2)

υk = υk + ϵ, ϵ ∼ N
(
0,5σ2)

f k = fk + ϵ, ϵ ∼ N
(
0,5σ2)

Lk、υk、 f k k其中 分别表示 时刻下作战单元的位

置、速度和航向。

由于兵器推演前期，雷达还未能探测到敌方

相应的作战实体，因此选取 3 个中间时刻，此时仅

有部分实体进入识别范围。算法识别准确率如

表 2，所有结果均为 10 次实验结果的平均值。

表 2 给出了不同噪声水平下的准确率。由表 2
可以看出在 3 个时刻下，RoGCN-DTW 方法都要

好于其他方法。

MLP 模型忽略节点之间相关性，并且只用到

当前时刻的信息，所构建模型在不同噪声水平下

的准确率相比其他方法要低，相比 RoGCN-DTW
等模型更是显著得低。

 

  
表 2    不同算法噪声情况下识别准确率

 

Table 2    Recognition accuracy under different algoprithm noise %
 

当前态势时间 未知/已知 方法
噪声方差

0 10 20 30 40

t0 = 3 605 s 12/27

MLP 65.4 65.8 63.2 61.6 60.9
GCN-Dist 64.2 79.2 82.5 80.0 75.0

RoGCN-Dist 91.7 89.2 88.3 84.2 79.1
GCN-DTW 74.2 87.5 95.8 98.3 85.8

RoGCN-DTW 100.0 100.0 100.0 100.0 99.2

t0 = 3 690 s 11/25

MLP 60.8 62.5 60.8 65.8 64.1
GCN-Dist 68.1 56.4 74.5 77.2 77.2

RoGCN-Dist 90.9 90.0 87.3 89.1 87.3
GCN-DTW 100.0 93.6 90.9 90.9 92.8

RoGCN-DTW 100.0 100.0 100.0 100.0 97.2

t0 = 3 796 s 8/28

MLP 60.0 68.3 61.7 60.8 63.3
GCN-Dist 65.0 67.5 67.5 67.5 81.3

RoGCN-Dist 100.0 95.0 93.8 81.3 82.5
GCN-DTW 100.0 92.5 97.5 100.0 92.5

RoGCN-DTW 100.0 100.0 100.0 100.0 96.3
 
 

而 GCN-Dist 与 RoGCN-Dist 模型仅仅依赖当

前节点的位置信息提取节点关系，由于当前节点

的位置在干扰之下可能会发生较大改变，不同噪

声情况下波动结果准确率波动较大。特别是

GCN-Dist 方法，存在噪声为 0 的情况下，但准确

率却不如存在噪声的情况。但采用特征信息对图
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结构进行修正的 RoGCN-Dist 方法，相比 GCN-
Dist 的准确率和鲁棒性还是要高。

GCN-DTW 和 RoGCN-DTW 两种方法采用了

DTW 距离计算相似度，整体准确率更高。由于通

过该方法采用所有的历史信息计算相似度，即使

节点的位置信息存在噪声，但归一化计算后，整

体噪声对节点之间的相似度影响不大。同时，Ro-
GCN-DTW 方法通过进一步修正构成的图，准确

率相比 GCN-DTW 更高。可以看出 RoGCN-
DTW 在存在噪声水平的情况下，准确率要优于

GCN-DTW，这验证了 RoGCN-DTW 相比 GCN-
DTW 具有更强的鲁棒性，在噪声干扰下可以较为

准确的预测出未知作战实体的类型。 

3.5    实验 3：消融实验

tr
(
XT LX

)

LGCN

(
θ, Ā,X0,Ytrain

)

首先，对比设置 的影响，实验结果见

表 3，是否通过特征对图结构修正在低噪声时影

响不大，这个时候节点之间的轨迹信息已经准确

地确定节点之前的连接关系了，但是在高噪声情

况下，缺少特征信息用于修正图结构会导致准确

率降低。其次，比较采用标签损失

来修正图结构的影响，实验结果见表 4，是否通过

标签对图结构修正在低噪声时影响不大，但在高

噪声情形下，标签本身的信息对图结构的准确重

构存在一定的帮助作用。
 

  
λ表 3    不同噪声情况下结构修正参数 对模型的影响

 

λTable 3    The recognition accuracy with respect to  under different algorithm noise %
 

当前态势时间 方法
噪声方差

0 10 20 30 40

t0 = 3 605 s
λ = 0RoGCN-DTW( ) 100 100 100 99.2 90.7
λ = 1RoGCN-DTW( ) 100 100 100 100 99.2

t0 = 3 690 s
λ = 0RoGCN-DTW( ) 100 100 100 100 97.2
λ = 1RoGCN-DTW( ) 100 100 100 100 97.2

t0 = 3 796 s
λ = 0RoGCN-DTW( ) 100 100 100 100 90.0
λ = 1RoGCN-DTW( ) 100 100 100 100 96.3

 
 
 

  
α表 4    不同噪声情况下结构修正参数 对模型的影响

 

αTable 4    The recognition accuracy with respect to  under different algorithm noise %
 

当前态势时间 方法
噪声方差

0 10 20 30 40

t0 = 3 605 s
α = 0RoGCN-DTW( ) 100 100 100 100 98.2
α = 1RoGCN-DTW( ) 100 100 100 100 99.2

t0 = 3 690 s
α = 0RoGCN-DTW( ) 100 100 100 100 95.1
α = 1RoGCN-DTW( ) 100 100 100 100 97.2

t0 = 3 796 s
α = 0RoGCN-DTW( ) 100 100 100 100 96.0
α = 1RoGCN-DTW( ) 100 100 100 100 96.3

 
 

经过 RoGCN 算法分析后，对于原来发现范围

内的实体，算法可以准确地识别，因此 RoGCN 可

以有效地扩大目标识别范围。
 

4   结束语

目标识别是战争数据分析与决策中的一个重

要问题。当前基于特征分析的雷达探测技术存在

着识别范围有限的问题。由于作战目标间存在紧

密联系，本文首次借助 DTW 算法从时序态势数

据中抽取出相应的图模型，并建立了鲁棒图卷积

网络用于推测未知的作战实体类型。实验表明

本文算法相比经典的多层感知机及 GCN 准确率

更高。

除了雷达探测技术中识别范围比发现范围

小，其他辐射源技术和水声技术获取的数据同样

存在识别半径有限的问题。鲁棒 GCN 方法同样

可以推广到其他探测技术获取的特征数据中，辅

助战场目标识别问题。另外，基于当前实战需

求，本文从战场仿真态势数据所构建的图模型是

基于相同类型实体的轨迹相似所确立的。随着战

争模式的发展，未来可能出现一些混合编组作战

的任务场景，则本文基于作战实体轨迹建立的图

模型也适用于进行无监督的编组预测等任务。总

而言之，只要作战实体间的关联同作战实体间的
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轨迹存在紧密联系，本文提出的模型便可以用于

提取出作战单元之间的关联，并挖掘出更多信息

辅助决策。
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